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Resumo. O Facebook tem um impacto significativo na vida de bilhões de
usuários da Internet, todos os dias. Entretanto, os mecanismos usados pelo Fa-
cebook para filtrar mensagens apresentadas aos usuários não são de domı́nio
público. Neste trabalho, propomos modelos, experimentos e análises de séries
temporais para preencher esta lacuna. Como estudo de caso, realizamos expe-
rimentos reais com a News Feed do Facebook durante as eleições presidenciais
italianas de 2018. Dentre as implicações dos nossos estudos, indicamos o po-
tencial do modelo proposto para inferir diferentes métricas de visibilidade, a
sua capacidade em auditar a News Feed do Facebook e a sua habilidade em
prever a próxima ocupação da timeline dado o seu histórico de ocupação.
Abstract. Facebook has a significant impact on the lives of billions of Internet
users, every day. However, the algorithms used by Facebook to filter messa-
ges presented to users are not in the public domain. In this work, we propose
models, experiments and time series analysis to fill this gap. As a case study,
we conducted experiments with the Facebook News Feed during the 2018 Ita-
lian presidential elections. Among the implications of our studies, we indicated
the potential of the proposed model to accurately infer different visibility me-
trics, the ability to audit News Facebook feed and the power to forecast timeline
occupancies given their previously observed values.
1. Introdução
O Facebook tem um impacto significativo na vida de milhões de usuários da Internet,
todos os dias [Tsaparas 2017]. Como qualquer plataforma de compartilhamento de mı́dia,
uma das principais funções do Facebook é organizar as informações disponı́veis para
melhorar a experiência do usuário. Para isso, o Facebook desenvolveu um produto de
Cite as: Hargreaves, E., Menasché, D., Neglia, G. & Agosti, C. (2019). Modeling, auditing, and forecasting Facebook publisher
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filtragem, recomendação e personalização chamado News Feed que organiza e seleciona
as publicações que aparecerão nas timelines dos usuários [Facebook 2017].
Entretanto, os mecanismos usados pelo Facebook para filtrar mensagens apre-
sentadas aos usuários não são de domı́nio público, motivando pesquisas que envol-
vem desde estatı́sticas básicas até engenharia reversa de algoritmos. O escândalo
da Cambridge Analytica [TheGuardian 2018], a possibilidade da influência do Face-
book tanto nas eleições presidenciais americanas de 20161 quanto na campanha do
Brexit [Cadwalladr 2019] ilustram a necessidade fundamental de garantir certo nı́vel
de fiscalização do Facebook pelos seus usuários e pela sociedade como um todo
[Garfinkel et al. 2017, Diakopoulos 2016]. Essa fiscalização se torna ainda mais essencial
porque os usuários preferem receber as notı́cias através de gateways como redes sociais
do que diretamente dos portais de notı́cias [Newman et al. 2018].
Compreender um sistema complexo como o Facebook não é trivial. A visibilidade
de uma certa fonte, por exemplo, depende da taxa de publicação de postagens por parte da
fonte e dos interesses dos usuários. No artigo publicado em [TechCruch 2016] é dito que
o Facebook utiliza aproximadamente 100.000 variáveis para escolher a publicações exi-
bidas na suas News Feeds. Uma abordagem para avaliar o impacto de diferentes fatores
na visibilidade consiste tanto na criação de modelos analı́ticos quanto no planejamento
e realização de experimentos. O desafio é derivar métricas de interesse a partir de da-
dos colhidos diretamente pelos usuários, sem depender exclusivamente das informações
enviadas pelas plataformas de redes sociais online que estão sendo auditadas .
Este artigo é uma versão ampliada de [Hargreaves et al. 2018], onde tivemos por
objetivo modelar, auditar e prever o com portamento da News Feed do Facebook e de
timelines em geral. O modelo proposto é baseado em modelos de filas e de caches, para
os quais existem uma vasta literatura [Martina et al. 2014, Harchol-Balter 2013]. Em par-
ticular, parametrizamos e validamos o modelo proposto usando dados do Facebook, indi-
cando o poder expressivo do mesmo. Após a validação do modelo, análises contrafactuais
são realizadas para auditar e identificar o viés da News Feed, utilizando-se uma timeline
não filtrada como referência. Finalmente, propomos um método preciso de previsão da
ocupação das próximas News Feeds dado o histórico das ocupações passadas.
Contribuições Dentre as principais contribuições deste trabalho, destacamos as seguin-
tes.
Modelo de visibilidade Propomos um modelo para estimar a visibilidade das
publicações em função das taxas de criação das fontes e do algoritmo de filtragem
da rede social. Usando dados reais do Facebook, validamos os modelos propostos.
Estudo de caso Usando usuários virtuais, colhemos visões distintas sobre as postagens
no Facebook nas eleições da Itália em 2018. Tais medições motivam a criação de
modelos para capturar a essência da dinâmica das publicações em timelines.
Quantificação do viés do Facebook Usando as medições e os modelos propostos, ava-
liamos qual teria sido a visibilidade das diferentes fontes se a timelines não es-
tivessem sob a influência dos filtros. O viés do algoritmo foi então mensurado
utilizando as timelines não filtradas como referência.
1https://intelligence.house.gov/social-media-content/
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Método de previsões Usando o histórico da distribuição de conteúdo na timeline de um
usuário, apresentamos um método para prever a ocupação dentro de uma deter-
minada janela de tempo futura. Tal predição serve, por exemplo, para planejar
acessos ao Facebook evitando acessos ao sistema com muita frequência minimi-
zando o risco de perder informações desejáveis.
O restante deste artigo está organizado da seguinte forma. A Seção 2 apresenta
uma fundamentação teórica do trabalho, trazendo uma visão geral sobre o modelo pro-
posto. A Seção 3 apresenta o modelo analı́ticos proposto. Na Seção 4 apresentamos um
estudo de caso contendo resultados empı́ricos obtidos durante a campanha pré-eleitoral
italiana. O modelo é validado na Seção 5 com os dados do estudo de caso. A Seção 6
quantifica o viés do algoritmo do Facebook usando o modelo proposto. A Seção 7 apre-
senta o método de predição proposto bem como uma avaliação da sua precisão. A Seção 8
cobre os trabalhos relacionados. Uma seção de discussão contendo as limitações do tra-
balho é feita na Seção 9. A Seção 10 conclui o trabalho.
2. Fundamentação Teórica
Antes de apresentar o modelo proposto para representar o comportamento de timelines,
iremos apresentar uma fundamentação teórica contendo definições importantes para a
compreensão do trabalho e as ideias que influenciaram o modelo proposto.
2.1. Terminologia
Timelines consistem em uma sequência de publicações que são exibidas aos usuários
quando estes acessam suas aplicações de redes sociais. No Twitter as timelines são cha-
madas de timelines mesmo, no Facebook elas são chamadas de News Feed e no LinkedIn
são chamadas de LinkedIn Feed. Neste trabalho, apesar de apresentarmos um modelo
para timelines em geral, utilizamos a News Feed do Facebook como estudo de caso. Por
este motivo, os termos News Feed e timelines são empregados de forma intercambiável
ao longo do texto.
Dividimos os membros das redes sociais virtuais entre fontes e usuários. Mem-
bros que geram conteúdos são fontes, e membros que consomem tais conteúdos são os
usuários. Ao administrar sua timeline, um usuário ou grupo de usuários pode subscrever
a fontes, e um subconjunto das publicações destas fontes será exibida na timeline. Note
que numa rede em que a maior parte dos conteúdos é gerada pelos próprios usuários (ex.,
Facebook), o papel de cada usuário dinamicamente muda entre fonte e usuário.
2.2. Uma visão geral sobre a modelagem de timelines
A seguir, apresentamos intuitivamente as ideias que suportam o modelo analı́tico introdu-
zido na seção seguinte.
2.2.1. Analogias entre filas, caches e timelines
Em redes sociais virtuais, as publicações criadas pelas fontes fluem através das conexões
entre os seus respectivos membros e alcançam as timelines dos usuários interessados.
Desta forma, timelines são um canal de comunicação entre fontes e usuários.
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Na sua forma mais simples, as publicações são organizadas por ordem de chegada,
de forma que estas entram e saem das timelines de acordo com uma ordem cronológica.
Os algoritmos de personalização somente filtram as publicações da fonte j na timeline do
usuário i, transformando uma taxa de criação de conteúdo Λj em uma taxa de exibição de
mensagens λij .
O comportamento recém descrito é o comportamento de uma fila do tipo pri-
meiro a entrar, primeiro a sair, ou, como é mais conhecida, como uma fila FIFO (first-in,
first-out). Desta forma, acreditamos ser natural utilizar a teoria de filas para modelar as
métricas de interesses das timelines.
Também argumentamos que existem inúmeras similaridades entre timelines e
caches de conteúdos. Tanto timelines quanto caches são utilizadas para armazenar
conteúdos de interesse a usuários. Ambas podem ser encaradas como filtros, tendo em
vista que têm tamanho limitado. Além disso, ambas em geral armazenam conteúdos mais
recentes, e removem conteúdos que não são mais de interesse dos usuários. E, principal-
mente, ambas aumentam a eficiência da obtenção de informação do que está guardado
nelas.
Existe uma ampla literatura sobre caches e teoria de filas. Estabelecendo a relação
entre filas, caches e timelines, podemos nos aproveitar desta literatura para estudar timeli-
nes que, por serem mais recentes, receberam menos atenção da comunidade cientı́fica em
comparação com caches e filas, que são melhor entendidas. No caminho oposto, acredita-
mos que resultados obtidos através dos estudos de timelines podem ser resultar em novas
polı́ticas de caching ou em novas formas de distribuição de conteúdo.
2.2.2. Timelines são caches?
Neste trabalho, um de nossos objetivos é compreender como projetar timelines (tendo
em vista suas similaridades com caches) para melhor prover conteúdo de interesse dos
usuários. Cabe destacar, entretanto, que existem importantes diferenças entre timelines e
caches. Usuários de timelines estão tipicamente interessados numa classe de itens relaci-
onados a uma certa categoria ou usuários. Esta é a principal diferença entre os dois. Por
exemplo, um usuário deseja seguir as últimas notı́cias de seu jornal favorito. Esta trata-se
de uma consulta flexı́vel, em comparação com uma busca mais especı́fica, por exemplo, a
busca por um determinado episódio de uma série de televisão. A Tabela 1 ilustra algumas
das diferenças entre caches e timelines.
Pelas razões acima, embora timelines e caches tenham muitas similaridades, elas
necessitam de polı́ticas de inserção e remoção de conteúdos distintas. Algoritmos de
caching clássicos prestam-se a servir requisições por itens especı́ficos. Algoritmos para
timelines, em contrapartida, precisam lidar com a distribuição de conteúdo baseada em
classes, como por exemplo, um tópico especı́fico ou uma fonte preferida. Por estes mo-
tivos, consideramos que timelines são caches orientados a fontes ou classes e divergindo
dos caches tradicionais que são orientados à requisição.
2.3. Métricas de interesse
Dentre as métricas de interesse, destacamos as seguintes:
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Tabela 1. Comparação entre timelines e caches
Timelines Caches
Evento de interesse publicação de conteúdo chegada de requisições
Decisões de tomadas após tomadas depois
inserção e remoção a publicação de um miss
Requisições para classe de conteúdos para conteúdos especı́ficos
Controle de itens por de itens
de ocupação classe especı́ficos
Repercussão (probabilidade de acerto) de uma fonte é a probabilidade de um usuário
efetivamente ler (e possivelmente clicar) em uma publicação. Nesse trabalho, não
distinguimos entre probabilidade de acerto e probabilidade de click. A probabi-
lidadde de acerto de uma fonte pode ser dada pela visibilidade ou pela ocupação
das postagens desta fonte.
Visibilidade é a probabilidade de existir uma publicação de uma determinada fonte na
timeline.
Ocupação é o número de publicações de uma determinada fonte na timeline.
Denotamos por πij a visibilidade da fonte j na timeline do usuário i. Denotamos
por Nij o número médio de publicações do publisher j na timeline de i. Neste trabalho,
assumimos que a repercussão de uma fonte pode ser dada em função da visibilidade ou da
ocupação. A repercussão igual a visibilidade condiz com usuários que eventualmente irão
ler uma das publicações de cada uma das fontes presentes nas K primeiras posições de
suas timelines. A repercussão igual a ocupação, por outro lado, captura o comportamento
de usuários que irão influenciar-se mais por fontes que ocupam mais posições em suas
timelines, ou seja, quanto mais posições ocupadas por uma fonte, maior a repercussão da
mesma.
3. Um modelo analı́tico para timelines
A seguir, apresentamos o modelo analı́tico proposto, seguido por sua validação usando
dados das eleições italianas de 2018.
3.1. Descrição do modelo
Nesta seção, descrevemos um modelo analı́tico para capturar a dinâmica das publicações
em uma timeline.
Seja I := {1, . . . , i, . . . I} o conjunto de usuários em estudo, cada usuário associ-
ado a uma timeline, e seja J := {1, . . . , j, . . . J} o conjunto de fontes. Seja i o usuário
de interesse, cuja timeline desejamos modelar (a notação é sumarizada na Tabela 2).
A fonte j cria publicações segundo um processo Poisson com taxa Λj . Seja λij ≤
Λj a taxa efetiva com que a fonte j alimenta a timeline i. A taxa agregada de publicações





A taxa com que publicações de fontes, diferentes de j, chegam ao usuário i é
λi,−j = λi − λij (2)
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Tabela 2. Tabela de notação
Variável descrição
K número de posições de interesse no topo da timeline (top K)
j j-ésima fonte
i i-ésimo cliente (usuário)
Si número de fotografias tiradas no usuário i
Iij número de impressões da fonte j no usuário i
Dij número de publicações distintas da fonte j visualizadas pelo usuário i
Λj taxa de criação de publicações da fonte j
λij taxa efetiva de chegada de publicações de j na timeline de i
λi,−j taxa efetiva de chegada de publicações de outras fontes (que não j) na timeline de i
λi taxa total de chegada na timeline de i
Tij valor esperado para tempo de permanência das publicações da fonte j na timeline de i
π̂ij visibilidade de j medida na timeline de i
πij visibilidade segundo modelo
N̂ij ocupação média das publicações da fonte j medida na timeline de i





λi,−j λi,−j λi,−j λi,−j
Figura 1. CTMC caracterizando a publicação da fonte j na posição mais no topo
na timeline do usuário i.
Dinâmica FIFO Assumimos que cada publicação entra no topo da timeline, na posição
1. Com taxa λi, as publicações tem sua posição incrementada em uma unidade. Estamos
interessados nas primeiras K posições (slots) da timeline. De forma equivalente, assumi-
mos que a timeline tem tamanho K. Uma publicação é removida da timeline quando ela
passa da posição K para a posição fictı́cia K + 1.
Cadeia de Markov A seguir, consideramos uma cadeia de Markov para capturar a
evolução das publicações da fonte j, na timeline do usuário i. O objetivo é calcular a
visibilidade e a ocupação de j na timeline do usuário i. Por isso, não levamos em conta
a posição de cada publicação de j na timeline de i, mas apenas a posição da publicação
mais no topo. Enquanto houver um post de j na timeline de i, a fonte j estará visı́vel.
A Figura 1 mostra uma cadeia de Markov tempo contı́nuo (CMTC) cuja variável
de estado X representa a posição mais no topo ocupada por uma publicação da fonte j.
Seja π̃ij(x) = P (X = x). Com taxa λij , uma publicação de j chega no topo timeline.
Com taxa λi,−j , uma publicação de outra fonte faz com que as publicações de j sejam
movidas para a posição x + 1. A fonte j estará fora da timeline se a sua publicação mais
no topo encontrar-se na posição fictı́cia K + 1. Logo, a visibilidade πij é dada por
πij = 1− π̃ij(K + 1). (3)
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Demonstração. O resultado segue imediatamente a partir das equações de balanço do
sistema, que podem ser derivadas diretamente a partir da Figura 1.






Demonstração. Quando a m-ésima publicação entra na timeline ela fica visı́vel até a che-
gada da (m + K + 1)-ésima publicação. Já que o tempo médio entre chegadas é 1/λi, o
tempo média de residência da m-ésima publicação é K/λi. Em estado estacionário, seja
Tij o tempo médio que publicações de j ficam na timeline de i, Tij = K/λi. Pela lei de




Resumo modelo FIFO O modelo FIFO é um dos modelos analiticamente tratáveis mais
simples que se possa conceber para uma timeline. Nesta seção, apresentamos o modelo
FIFO e indicamos como ele pode ser usado para derivar a visibilidade e ocupação média
de cada fonte em uma timeline. Em trabalhos futuros, pretendemos considerar modelos
alternativos, mais flexı́veis, como aqueles baseados em caches do tipo TTL.
4. Um estudo de caso sobre as eleições italianas
4.1. Coleta dos dados
As eleições italianas foram no dia 04 de março de 2018 e o experimento com o Facebook
ocorreu entre os dias 10 de janeiro de 2018 e 06 de março de 2018 de forma que procura-
mos analisar o perı́odo antecedente às eleições e os dois dias seguintes para capturarmos
as reações ao resultado das eleições.
Foram selecionadas 30 fontes italianas que posteriormente foram classificadas
de acordo com uma das cinco orientações polı́ticas: esquerda, centro-esquerda, direita,
ultra-direita e movimento 5 estrelas. Também foram criados 6 usuários virtuais no Fa-
cebook que seguem todo o conjunto composto pelas 30 fontes escolhidas. Entretando,
os usuários foram polarizados de forma que cada usuário curtia publicações de apenas
uma orientação polı́tica. O sexto usuário foi caraterizado como indeciso uma vez que não
curtiu publicações de numa página. A cada hora, colhemos as publicações apresentadas
na timeline de cada usuários. Tais fotografias constituem nossa base de dados.
As “fotografias” das timelines foram “tiradas” através de uma extensão dos nave-
gadores Chrome e Firefox chamada facebook.tracking.exposed2. Essa extensão coleta os
dados públicos, e retorna a data de criação da publicação, o momento da visualização, o
2Facebook tracking exposed: https://facebook.tracking.exposed/






























































































































































































































































































Orientação da fonte centro−esquerda ultra−direita esquerda M5S direita
Figura 2. Total de publicações por fonte
usuário que visualizou, a fonte, o conteúdo, a quantidade de reações, o número de com-
partilhamentos, e a ordem de aparição da publicação. Em paralelo, a API do Facebook
foi utilizada para a obtenção de todas as publicações das fontes selecionadas. Chamamos
de Si o número de fotografias tiradas no i-ésimo usuário. Nos nossos experimentos, os
usuários foram indexados de 1 a 6, denotando as orientações de centro-esquerda, ultra-
direita, esquerda, M5S, direita e a indecisa. Os valores de Si obtidos foram: 577, 504,
623, 674, 655, 576, com i = 1, . . . , 6. A diferença entre o número de fotografias advém
de falhas de medição, e.g., máquinas travarem, falta de luz e queda de conexão. Embora
existam tais falhas, acreditamos que estatisticamente elas não afetam os resultados, tendo
em vista o grande volume de fotografias colhidas.
Cabe destacar que a API do Facebook desde 2015 não oferece os dados
acima [Facebook 2018b]. Mesmo quando a API era aberta, o Facebook dizia que a
informação fornecida pela API não era fidedigna [Facebook 2018a]. Utilizamos esta API
somente para colhermos informações sobre o número de publicações por fonte.
4.2. Achados empı́ricos
A seguir, apresentamos uma visão geral dos dados colhidos. A Figura 2(a) ilustra o
número de publicações por fonte. Esta informação foi colhida diretamente da API do
Facebook. Algumas poucas fontes geraram milhares de publicações durante o perı́odo
considerado, enquanto que a maioria gerou dezenas de publicações.
Chamamos cada publicação visualizada de impressão, e chamamos de Iij o
número total de impressões da fonte j no usuário i. Se uma publicação é visualizada
duas vezes, ela conta com duas impressões. Esta informação foi colhida a partir de nosso
aplicativo (Facebook Tracking Exposed). A Figura 3 mostra o total de impressões Iij
por usuário. Em nenhum usuário a distribuição das publicações vistas foi semelhante a
distribuição das publicações criadas. Em todos os usuários, as fontes mais vistas refle-





























































































































































































































































































































































































































































Orientação da Fonte centro−esquerda ultra−direita esquerda M5S direita
Figura 3. Total de impressões no topo da timeline por fonte em cada usuário
(Apenas ocupações superiores a 0.2 estão representadas)
tiram a polarização dos mesmos. Por exemplo, o usuário que curtiu fontes de esquerda
(no topo a direita da Figura 3) visualizou mais postagens de fontes de esquerda do que
os demais. Cabe relembrar que todos os usuários seguiram todas as fontes (e apenas
distinguiram-se pelas curtidas) e que o viés fica claro independente da taxa com quem as
fontes geraram conteúdos (ilustrada na Figura 2).
A Figura 4(a) mostra o número de impressões em cada um dos seis usuários,
agrupadas por orientação polı́tica, e a Figura 4(b) mostra o número total de publicações
por orientação polı́tica. As Figuras 4(a) e 4(b) corroboram as observações anteriores: o
viés das publicações reflete o viés dos usuários.
Cabe destacar que a grande diferença entre a ordem de aparição das fontes nas
Figuras 2 e 3 é fruto da filtragem realizada pelo Facebook. Um dos objetivos do presente
trabalho é propor um modelo analı́tico que nos permita compreender os efeitos de tal
filtragem nas métricas de visibilidade e ocupação das fontes nas timelines.
Embora as observações apresentadas acima em parte sejam esperadas, cabe des-
tacar que analisamos também usuários neutros. Para usuários neutros, que não curtem
nenhuma fonte, seria de esperar que a presença de publicações fosse semelhante a Fi-
gura 2, ou então que existisse uma uniformidade entre as fontes. A Figura 3 mostra que
esse não é o caso. Podemos constatar o alto número de impressões da fonte M5S no elei-
tor indeciso. É importante observar que o partido M5S foi o partido que recebeu mais
votos nas eleições italianas. O modelo analı́tico apresentado a seguir nos permite reali-
zar estudos contrafatuais, para averiguar o que ocorre com a visibilidade das fontes caso
diferentes filtros sejam adotados.





















































Figura 4. (a) Total de impressões no topo da timeline (por orientação polı́tica),
(b) Total de publicações por orientação polı́tica
5. Validação
A seguir, apresentamos a validação do modelo proposto. Pretendemos verificar se o
modelo tem capacidade expressiva para capturar os dados colhidos em ambiente real
(eleições da Itália), e se ele é de fácil parametrização (requerendo apenas a taxa efetiva de
publicações por fonte por usuário).
Chamamos deDij o número de publicações distantas da fonte j vistas pelo usuário
i. Cabe ressaltar que esse número é menor ou igual a Iij . A taxa λij é dada pela razão
Dij/Sj . Cada taxa obtida λij é substituı́da em (1) e em (2) para a obtenção da visibilidade,
através da Proposição 1, e da ocupação, através da Proposição 4.
Cada ponto nas Figura 5 corresponde a um usuário e uma fonte. Um ponto (x, y)
indica que, para o usuário e a fonte em questão, o modelo prediz uma ocupação x (res-
pectivamente, visibilidade), e empiricamente observamos ocupação y (resp., visibilidade).
Os erros advém do fato, por exemplo, de nosso modelo assumir que as publicações nunca
são reordenadas. Ainda assim, o fato de a maioria dos pontos estar próxima à reta x = y
ilustra o poder preditivo do modelo. O erro médio quadrático da ocupação foi igual a
0.0971 e o da visibilidade foi igual a 0.0527. É importante observar que não é possı́vel
comparar qual métrica o modelo represento melhor através do erro médio quadrático por-
que a visibilidade é uma probabilidade, logo varia entre zero e um, e a ocupação é um
valor que varia entre 0 e o tamanho da timeline, que no exemplo é 10.
6. Quantificando o viés do Facebook
A seguir, combinamos o modelo proposto com os dados colhidos para realizar análise
contrafactual de ocupações. Para tal, calculamos o viés entre as ocupações medidas em-
piricamente e as ocupações preditas pelo modelo, usando a quantidade de publicações
criadas por cada fonte (API do Facebook). O objetivo é comparar a ocupação após a
filtragem do Facebook (ocupação medida empiricamente) com aquela que nosso modelo
prediz como sendo a ocupação condizente com um sistema sem filtros (ocupação analı́tica
obtida com o modelo proposto).
O viés é definido como a diferença N̂ij − Nj , onde N̂ij é a ocupação média
empı́rica da fonte j na timeline i, Nj é dado por (4) e N̂ij é dado por Iij/Si. Observe





















































Figura 5. Validação do modelo: (a) Ocupação, (b) Visibilidade
que o ı́ndice i referente aos usuários é suprimido na expressão de Nj pois na análise de
ocupação ignorando filtros assumimos que a ocupação é igual para todos os usuários.
As Figuras 6 e 7 mostram que, de um modo geral, o viés positivo reflete a
orientação dos usuários. No entanto, a fonte que mais produziu publicações, Il Gior-
nale, foi penalizada em todos os usuários, e a segunda fonte que mais produziu, o Il Fatto
Quotidiano só não foi penalizado no usuário que curtiu a sua página. O usuário neutro
sofreu viés tanto positivo quanto negativo. A fonte M5S teve um forte viés positivo no
usuário neutro. No entanto, o forte viés negativo do Il Fatto Quotidiano anulou esse efeito
de forma que o viés total do M5S no usuário neutro foi negativo.
7. Análise de séries temporais
A seguir, estudamos aspectos temporais associados às timelines. Até esse ponto, nosso
enfoque foi na análise de métricas estacionárias. Nessa seção, focamos nos aspectos tran-
sientes das publicações exibidas nas 10 primeiras posições da News Feed dos 6 usuários
participantes do experimento.
A Figura 8 mostra a evolução da ocupação das fontes ao longo do tempo em
cada um dos seis usuários. Nessa figura, as fontes foram agrupadas de acordo com a
sua respectiva orientação polı́tica para facilitar a visualização. Os valores da ocupação
foram suavizados pela função geom smooth através do método gam (Generalized Additive
Models With Integrated Smoothness Estimation) [Wickham, Hadley; Grolemund 2017].
Essa figura além de confirmar as observações feitas na Seção 4, mostra que as fontes
de centro-esquerda tiveram um aumento da ocupação em todos os usuários a partir do
inı́cio de março, e as fontes de esquerda apresentaram um pico de ocupação no usuário de
esquerda no inı́cio de fevereiro.
Para ilustrar uma série temporal da ocupação de uma fonte em uma determinada
News Feed, a Figura 9 apresenta a ocupação do Movimento 5 Estrelas (M5S), partido que
recebeu mais votos na eleição italiana de 2018, no usuário indeciso. A partir do inı́cio de
março, alguns snapshots chegaram a ter 50% de sua posições ocupadas com publicações
do Movimento 5 Estrelas. No entanto, de uma forma geral, houve pouca oscilação no
valor da ocupação média.
A Figura 10 mostra a razão entre o número de publicações das orientações





































Orientação centro−esquerda ultra−direita esquerda M5S direita
Figura 6. Viés por usuário e por fonte (estão representados apenas os casos em
que o valor absoluto do viés foi maior do que 0.4)
M5S direita indeciso
centro−esquerda ultra−direita esquerda




























Figura 7. Viés por usuário e por orientação polı́tica































































Orientação do fonte centro−esquerda ultra−direita esquerda M5S direita































Figura 9. Série temporal da ocupação do movimento 5 estrelas (M5S) no usuário
indeciso












































Orientação da fonte centro−esquerda ultra−direita esquerda M5S direita
Figura 10. Série temporal das publicações das fontes selecionadas
polı́ticas publicadas em um intervalo de tempo e o total de publicações realizadas
neste mesmo perı́odo. Os valores destas frações também foram suavizados pela função
geom smooth através do método gam. As fontes de centro-esquerda e de direita foram as
que mais publicaram conteúdo no perı́odo analisado, reforçando o indicado na Figura 2.
É importante ressaltar que a quantidade relativa de publicações criadas pelas fontes de
centro-esquerda diminui no final do perı́odo analisado enquanto a ocupação apresenta
uma súbita alta em todos os usuários neste perı́odo, conforme mostra a Figura 8.
Em particular, a análise dessa seção é útil tanto para usuários quanto para fon-
tes. Do ponto de vista dos usuários, é útil poder prever, por exemplo, a distribuição de
conteúdo em sua timeline dentro de uma determinada janela de tempo futura. Tal predição
serve, por exemplo, para planejar acessos ao Facebook. Tal planejamento, por sua vez,
é útil para evitar acessar o sistema com muita frequência (o que é custoso, em termos
de atenção) ou muito infrequentemente (perdendo-se possivelmente informações valiosas
que deixem de estar no topo da timeline).
Do ponto de vista dos fontes, a possibilidade de prever a distribuição de conteúdo é
útil para fins estratégicos. Considere, por exemplo, um fonte que decida escolher, estrate-
gicamente, quando postar conteúdo de tal forma que seus publicações admitam o mı́nimo
de competição com publicações de um fonte que produz determinado tipo de conteúdo.
A Figura 11 apresenta a previsão da ocupação da fonte La Repubblica no usuário
de centro-esquerda. A previsão é feita no snapshot t + 1 usando todos os valores
de ocupações desde o primeiro snapshot até o snapshot t. Usando-se esta previsão,
um usuário pode, por exemplo, desistir de visualizar a sua News Feed porque a pre-
visão indica que terão poucas publicações de uma determinada fonte na sua próxima
visualização. As previsões foram feitas utilizando-se o modelo ARIMA cujos parâmetros
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ótimos foram calculados com a função auto arima() do pacote de previsões Fore-
cast [Hyndman and Khandakar 2008] do R. A primeira previsão foi realizada após co-
lhidos os primeiros 60 snapshots. Na Figura 11, os pontos vermelhos representam as
medições, os azuis as previsões e os verdes, os erros. As linhas contı́nuas representam
as suavizações destes pontos através do método gam da geom smooth. Seja N̂ij(t + 1)
a ocupação prevista no snapshot t + 1 e Nij(t + 1) a ocupação medida neste mesmo
snapshot. O erro ε(t + 1) no snapshot t + 1 é calculado pelo valor absoluto da diferença
entre a medição Nij(t+ 1) e a predição N̂ij(t+ 1) conforme a equação (5).
ε(t+ 1) = |N̂ij(t+ 1)−Nij(t+ 1)|. (5)
A Figura 11 mostra que as previsões acompanharam o aumento da ocupação da
fonte de centro-esquerda na parte final do perı́odo do experimento. Consequentemente, o
erro é aproximadamente constante durante todo o perı́odo e independentemente do tama-
nho do conjunto de treinamento.
Cabe também recordar que nosso modelo foi parametrizado usando informações
sobre impressões. Entretanto, coletar impressões é custoso. É preciso desenvolver e man-
ter atualizadas ferramentas de web scrapping além do esforço para gerenciar os usuários
envolvidos nos experimentos. Dessa forma, idealmente é interessante ter um mecanismo
para prever impressões a partir do padrão de publicações dos fontes. Nesta seção apresen-
tamos primeiros passos nesse sentido. A partir das séries temporais de publicações dos
fontes, buscamos correlações entre elas e as séries de impressões. Assim, em trabalhos
futuros vislumbramos que seja possı́vel caracterizar (parcialmente) o comportamento da
timeline diretamente a partir de informações publicamente disponı́veis sobre os fontes
(e.g., padrão de criação de publicações) e usuários (e.g., padrão de likes).
8. Trabalhos relacionados
O livro de [O’Neil 2016] mostrou diversas situações nas quais algoritmos podem reforçar
preconceitos e tomar decisões que podem influenciar a sociedade como um todo. No
contexto de mı́dias sociais e polı́tica, em [Epstein and Robertson 2015] foi demons-
trado que manipulações em mecanismos de buscas são capazes de influenciar eleito-
res indecisos. Robôs fazendo propaganda polı́tica tentando influenciar eleições foram
estudados no mundo todo em [Woolley and Howard 2017] e particularmente no Brasil
em [Arnaudo 2017] . Um estudo realizado por [Eslami et al. 2015] mostrou que mais de
60% das pessoas não tinham conhecimento da existência dos filtros de personalização
do Facebook. Em [Bakshy et al. 2015] foi identificado que as escolhas individuais são
o maior fator de influência sobre o nı́vel de exposições a posições polı́ticas opostas no
Facebook. O nosso trabalho, por outro lado, mostrou que o algoritmo reforça as pre-
ferências dos usuários. Esse reforço de preferências pode ajudar a criar as filter bubbles
identificadas em [Pariser 2011].
Formas de auditar o viés de algoritmos foram investigados em [Diakopoulos 2013,
Sandvig et al. 2014]. Em [Epstein and Robertson 2015] foi mostrado que a manipulação
do ranking dos mecanismos de busca pode influenciar o voto de cidadãos indecisos. Esse
viés foi ainda quantificado em [Kulshrestha et al. 2017]. Com a ajuda do nosso modelo,
pudemos quantificar o viés no News Feed do Facebook.

















tipo erro medições previsões
Figura 11. Previsão da ocupação no snapshot t+1. Os pontos roxos represen-
tam as previsões, os vermelhos os valores medidos e os verdes representam os
erros.
O comportamento dos usuários em busca de visibilidade foi estudado
em [Eslami et al. 2016, Bucher 2012, Sleeper et al. 2013]. Tais estudos são ba-
seados principalmente em pequenos experimentos. As exceções são os arti-
gos [Bakshy et al. 2012, Bakshy et al. 2015, Kramer et al. 2014, Sun et al. 2009,
Bond et al. 2012] que trabalharam com extensos datasets fornecido pelo Facebook por
meio de acordos restritivos de não divulgação. Portanto, grandes datasets para avaliar as
visibilidades das fontes do Facebook não estão disponı́veis publicamente. Nosso trabalho
visa contribuir preenchendo essa lacuna através da utilização da extensão do navegador
para a coleta das publicações sem a participação do sistema que está sendo auditado.
A plataforma da anúncios do Facebook vem recebendo bastante atenção da lite-
ratura recentemente. Formas de descriminação de usuários através de anúncios foram
estudadas em [Ali et al. 2019], uma análise da transparência da plataforma foi apresen-
tada por [Andreou et al. 2018] e o impacto dos anúncios na privacidade dos usuários
foi quantificado em [Venkatadri et al. 2018]. A interface de anúncios foi explorada
pela Russian Intelligence Research Agency (IRA) para fazer anúncios microdireciona-
das aos usuários durante as eleições dos Estados Unidos em 2016 [Ribeiro et al. 2017]
e foi estudada por [Zagheni et al. 2017] para identificar o número de imigrantes em
um dada região. Neste trabalho, usamos a metodologia baseada em bots, ou perso-
nas [Carrascosa et al. 2015], para auditar um outro produto do Facebook, a News Feed.
Neste trabalho, mostramos como modelos de caches e filas podem ser usados
no estudo de timelines. Existe uma vasta literatura sobre ambos [Martina et al. 2014,
Dehghan et al. 2016, Harchol-Balter 2013]. Acreditamos que esta conexão aqui estabele-
cida permita estender-se resultados destes domı́nios para as timelines uma vez que a lite-
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ratura de modelos analı́ticos nessa área é bem mais escassa. O primeiro a modelar uma
timeline com um fila FIFO foi apresentado em [Altman et al. 2013]. Timelines FIFO com
publicações de tamanho variável foram introduzidas em [Reiffers-Masson et al. 2017]. O
modelo proposto neste trabalho, que é uma versão estendida do trabalho inicialmente
apresentado em [Hargreaves et al. 2018], apresenta uma solução do sistema capaz de ob-
ter além da visibilidade, a ocupação das fontes. Em particular, não é de nosso conhe-
cimento nenhum trabalho anterior que tenha feito uso de medições reais de timelines,
conectando tais medições com modelos analı́ticos.
Um modelo baseado em temporizadores foi proposto em [Hargreaves et al. 2019]
para controlar timelines. Ajustando esses temporizadores, é possı́vel controlar o fluxo
de publicações nas timelines de forma a introduzir mecanismos de justiça aos seus
algoritmos de personalização equilibrando as preferências dos usuários, os objetivos
das fontes e trazendo diversidade aos conteúdos exibidos. Todas as análises contidas
em [Hargreaves et al. 2019, Reiffers-Masson et al. 2017] e em [Hargreaves et al. 2018]
são baseadas no estado estacionário. No presente trabalho, em contrapartida, apresenta-
mos uma análise das séries temporais das ocupações das fontes, bem como um mecanismo
de predição das ocupações numa janela de tempo futura dado o histórico de ocupações.
9. Discussão
Modelo FIFO O modelo FIFO proposto é um passo preliminar para capturar a dinâmica
do News Feed. Esse modelo simples já nos permite avaliar que tipo de análise pode
ser conduzida combinando medições e ferramentas analı́ticas. Um modelo mais com-
plexo, por exemplo, para contabilizar os diferentes tempos de residência para diferentes
publicações usando temporizadores [Dehghan et al. 2016, Kelly 1997] foi apresentado
em [Hargreaves et al. 2019]. No entanto, se todas as publicações de timelines tempori-
zadas possuem o mesmo valor para o temporizador, em [Hargreaves et al. 2019] foi mos-
trado que timelines FIFO são um caso particular de timelines temporizadas.
Pequeno número de usuários Nossa metodologia experimental engloba um pe-
queno número de bots (usuários), já que cada bot precisa passar por um registro com-
pleto da conta do Facebook. Em particular, em nosso estudo de caso, consideramos seis
bots. Acreditamos que esses bots já fornecem uma perspectiva representativa dos vieses
introduzidos pelo Facebook. Em trabalhos futuros pretendemos aumentar o número de
bots para dezenas de bots, incluindo bots com perfis semelhantes para comparar suas im-
pressões. Também pretendemos comparar as timelines dois tipos de bots indecisos: um
bot que não curte nenhuma publicação e um curte publicações de todas as orientações.
Polarização dos usuários e outros cenários de casos de uso Apesar da
polarização dos usuários ter sido feita de modo arbitrário, não fazemos nenhum juı́zo
de valor sobre o viés identificado pelo modelo. Da forma que o experimento foi plane-
jado, qualquer critério para agrupar as fontes seria adequado, desde que os bots curtissem
apenas as publicações das fontes selecionadas. Sendo assim, esse experimento pode ser
aplicado em outros contextos. Inclusive, repetimos este experimento, com mais usuários
por perfil e dois tipos de usuários indecisos, durante as eleições presidenciais brasileiras
com o objetivo de averiguar a generalidade do modelo. Então utilizamos um método de
aprendizado por máquina não supervisionado que analisa o conteúdo das publicações das
fontes e identifica as semelhanças entre as fontes e, consequentemente, suas polarizações.
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Os resultados deste experimento serão publicados em trabalhos futuros.
Conformidade com as polı́ticas do Facebook Nossa metodologia abrange a
criação de usuários falsos, pois usamos um número limitado de contas experimentais do
Facebook para seguir e gostar de páginas públicas. Essas contas têm um impacto muito
baixo no sistema, pois não possuem amigos reais ou virtuais. Para minimizar possı́veis
danos, removemos nossas contas experimentais do Facebook depois que terminamos nos-
sos experimentos
10. Conclusões e trabalhos futuros
O Facebook afeta milhões de usuários da Internet todos os dias, e qualquer decisão al-
gorı́tmica sobre as timelines pode ter importantes impactos sociais e polı́ticos. Neste
trabalho, nos inspiramos na teoria de filas e nas análise de caches para propor um mo-
delo baseado numa fila FIFO para modelar o comportamento das timelines dos usuários e
quantificar suas métricas de ocupação e visibilidade. Através de um estudo de caso feito
durante as eleições presidenciais Italianas de 2018, validamos o modelo utilizando dados
reais coletados da News Feed do Facebook. Por meio da criação de perfis de usuários,
pudemos o utilizar o modelo para fazer análise contrafactuais e quantificar o viés da News
Feed do Facebook utilizando uma timeline não filtrada como referência. Finalmente, uti-
lizamos um método de análise de séries temporais para fazer uma análise transiente das
timelines. Dado o histórico de ocupações, este método se mostrou capaz de prever as
ocupações das fontes na próxima visualização da timeline.
Devido a todas as contribuições apresentadas neste trabalho, acreditamos que este
seja um importante passo no sentido de habilitar os usuários a fiscalizar, auditar e interagir
com suas plataformas de redes sociais, tornando-os mais informados sobre os processos
de filtragem aos quais as publicações por eles visualizadas estão submetidas. Como tra-
balhos futuros, pretendemos repetir a metodologia apresentada neste trabalho utilizando
as eleições brasileiras como estudo de caso. As lições apreendidas no experimento nos
motivou a superar algumas limitações enfrentadas durante a realização do estudo de caso
apresentado neste artigo. Também pretendemos utilizar outros métodos para prever a
ocupação das timelines durante horizonte de tempo maiores.
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